XL SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2022, 25-28 DE SETEMBRO DE 2022, STA. RITA DO SAPUCAI, MG

Classificagao de sinais WGC e WGN
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Resumo— O white Gaussian chaos (WGC) é um mapa que gera
sinais caédticos com a mesma densidade espectral de poténcia,
sequéncia de autocorrelacio, medidas estatisticas de posiciao e
dispersdo de um processo ruido branco gaussiano (WGN - white
Gaussian noise. Neste trabalho utilizam-se redes neurais do tipo
perceptron multicamadas para determinar se um dado sinal foi
gerado por um WGC ou é um funcio-amostra de um processo
WGN. Explora-se a natureza do sinal WGC para otimizar a
arquitetura da rede.

Palavras-Chave—sinais de tempo discreto, caos, ruido, redes
neurais.

Abstract— The white Gaussian chaos (WGC) is a map that
generates chaotic signals with the same power spectral density,
autocorrelation sequence, statistical measures of position and
dispersion of a white Gaussian noise (WGN) process. In this work,
multilayer perceptron neural networks are used to determine
whether a given signal was generated by a WGC or is a sample
function of a WGN process. The nature of the WGC signal is
exploited to optimize the network architecture.

Keywords— discrete-time chaos, noise, neural

networks.

signals,

I. INTRODUCAO

O white Gaussian noise (WGN) € um processo estocdstico
obtido a partir de amostras gaussianas independentes. E fre-
quentemente utilizado como ruido nos experimentos numéri-
cos das dreas de ciéncia e tecnologia para incluir aleatoriedade
aos modelos tedricos, tornando-os mais proximos da realidade
fisica [1]. O WGN possui densidade espectral de poténcia
(DEP) constante, ou seja, sua DEP independe da frequéncia e
sua fungdo de autocorrelacido é impulsiva.

O white Gaussian chaos (WGC) é um mapa que gera sinais
cadticos [2], [3], com a mesma DEP, autocorrelacdo, medidas
estatisticas de posicdo e dispersdo de um sinal WGN [4].
Como o sinal gerado pelo WGC ¢ cadtico, por defini¢do,
tem natureza deterministica ao contrdrio do sinal produzido
pelo WGN. Assim as medidas mais tradicionais [5] para se
caracterizar um sinal, ndo sdo suficientes para classificar um
sinal em WGC ou WGN.

Esse trabalho tem como objetivo fazer um estudo dessa
classificacdo por meio de redes neurais do tipo perceptron
multicamadas (MLP) [6] e explorar a natureza do sinal WGC
para otimizar a arquitetura dessas redes.

O artigo foi dividido da seguinte forma: Na Secado II
revisitam-se as equacgdes que geram o mapa WGC e suas pro-
priedades. Na Secdo III apresentam-se a arquitetura das redes
utilizadas e as caracteristicas resultantes dessa arquitetura. A
seguir, os principais resultados sdo apresentados na Secgdo IV.
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Por fim, na Sec¢do V discutem-se as conclusdes desse estudo
e sugerem-se trabalhos futuros.

II. O MAPA WGC

O mapa tenda A : (0,1) — (0,1) é definido como

z(n+1) =A(z(n)) = { 3?1(71),2(2)? Zl</21/§22 <1 (1)
em que n é a varidvel temporal e 2(0) € (0,1) é uma condigéo
inicial dada. As Orbitas geradas por esse mapa tem densidade
invariante uniforme no intervalo (0,1), expoente de Lyapunov
[3] iguais a In 2 e autocorrelagdo impulsiva [7].

Definindo T : (0,1)2 — (0,1)% como aplicagdo de A nas
coordenadas de y = [y1 yQ]T, temos

y(n+1) =T(y(n)) = [Ai(n)) A(n)]”. @

Foi proposto em [4] um mapa W que ao ser conjugado com
T [2], possua uma densidade invariante gaussiana, expoentes
de Lyapunov In 2 e autocorrelagdo impulsiva.

Seja G a transformacdo que, aplicada a duas varidveis
R1 e R, independentes que possuem funcdo densidade de
probabilidade uniforme no intervalo (0,1), gera duas varidveis
aleatdrias independentes gaussianas de média nula e variancia
o2 Essa transformagdo G(0,1) — R? ¢ dada por

Pﬁ] _G ({Rl}) _ 9,2 [ln(l_iR1 ) cos(27rR2)] 3)
Y5 Ry In( ) cos(2mRy)

1-R;

A transformagio G ¢ invertivel e sua inversa G—! : R? —
(0,1)% é dada por [8]

m] o () = [ ol

Ry Ys s—atan2(Y,Y1)

em que atan2(z) é o arco do 4° quadrante cuja tangente é x.
O mapa WGC W : R? — R? ¢ entdo definido como

4)

z(n+1) = W(x(n)) (5)

com

W=GoToG . (6)

Note que, por definicdo W é conjugado de T" e assim apresenta
expoentes de Lyapunov (In2,1n2).

A Figura 1 apresenta uma compara¢do em termos de his-
tograma e sequéncia de autocorrelacdo de uma 6rbita gerada
pelo pelo mapa W e um sinal WGN.
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Fig. 1. (a) trecho de uma das coordenadas de drbita gerada pelo mapa W com

condigio inicial aleatéria e 02 = 1; (b) fungio-amostra de um processo WGN
com 02 = 1; (c) e (d) fungdo densidade de probabilidade das Grbitas do mapa
WGC e do WGN, respectivamente; (e) e (f) sequéncias de autocorrelagdo para
ambos 0s sinais.

III. CLASSIFICANDO SINAIS WGC E WGN

Inspirados no modo como o cérebro aprende, armazena
informagdes, as processa e depois as reconhece, cientistas
tem projetado sistemas capazes de executar tarefas especificas,
como reconhecer objetos em uma imagem [9], emoc¢des de
uma pessoa, por meio de fala ou escrita [10] e realizar
previsdes de séries temporais [11].

Um desses sistemas € a rede neural, que assim como o
cérebro, possui unidades bésicas de processamento (neurdnios)
que quando conectadas entre si, formam estruturas capazes
de armazenar conhecimento. As redes neurais utilizadas nesse
trabalho sdo do tipo multilayer perceptron (MLP) e apresentam
arquitetura como a da Figura 2, ou seja, possuem uma camada
de entrada para os sinais, uma camada intermedidria e uma
camada de saida.

O peso da conexdo entre o sinal de saida do neurdnio ¢ e

a entrada do neurdnio j € representado por 'LUji e € calculado
na etapa de treinamento. Ao fim dessa etapa, é esperado que
a rede forneca respostas razodveis aos sinais de entradas que
ndo passaram por ela durante o treino [6], ou seja, generalize
seus sinais de saida e classifique um sinal entre um gerado
pelo WGC ou um WGN.

As entradas para o treino da rede sdo sinais de tamanho m =
100 gerados pelo mapa WGC ou por uma fun¢do-amostra de
um processo WGN de mesmo tamanho. Os sinais sdo treinados
em ordem aleatdria e geram uma saida bindria, sendo 0 para
WGN e 1 para WGC. Essas saidas por sua vez sdo comparadas
a um gabarito que possui as classificacdes corretas.

A Rede 1 possui a arquitetura apresentada na Figura 1,essa
rede tem m neurdnios na camada de entrada, um décimo de m
neurdnios na camada intermedidria e um tnico na saida. Como
a Rede 1 conecta o i-ésimo neurdnio da primeira camada da
rede, a todos os neurdnios da segunda camada, sdo necessarios
m - {5 pesos da primeira para segunda camada e mais {5 - 1
da segunda para a terceira camada, totalizando {j(m + 1)
pesos. Ap0s a etapa de aprendizado, o nimero necessario de
operagdes (n,p) para classificar um sinal utilizando a Rede 1

M Sinais de entrada
@ N6s da camada intermediaria
Sinais de saida

Fig. 2. Estrutura da Rede 1 - Esse rede possui m neurdnios de entrada,
m/10 na camada intermedidria e 1 na saida. Os pesos w;; foram omitidos
no diagrama.

€ de m multiplica¢cdes com m — 1 adi¢des para cada neurdnio
da camada intermedidria € o mesmo racional para a camada
de saida, ou seja 1o, = [m+ (m—1)]- f + [+ ({5 -1 =
2m? +15— L

A Rede 2 possui a estrutura apresentada na Figura 3,
essa estrutura é baseada na natureza do sinal cadtico, por
ele ser deterministico, o ponto z(n + 1) depende do ponto
z(n), conforme a Equagdo (1), assim o i-ésimo neurdnio da
camada intermedidria se conecta aos neur6nios ¢ € ¢ + 1 da
camada de entrada. Assim, teremos m neurdnios na camada de
entrada, m — 1 neur6nios na camada intermedidria e apenas
um na saida. Essa caracteristica, diminui os pesos da Rede
2, pois cada neur6nio intermedidrio terd 2 pesos de entrada
e um de saida. Ent3o a quantidade de pesos dessa rede &
2(m —1) 4 (m—1) = 3(m — 1). A quantidade de operagdes
dessa rede para classificar um sinal é dada por 2 multiplicagdes
acrescidas de 1 adi¢do para cada um dos m — 1 neur6nios da
camada intermediéria, somados a mais (m — 1) multiplicagdes
e (m—2) adigdes entre a camada intermedidria e o neurdnio de
saida, sendo n,, = (2+1)(m—1)+(m—1)+(m—2) = 5m—6.
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Fig. 3. Estrutura da Rede 2 - Esse rede possui m neurdnios de entrada,

m — 1 na camada intermedidria e 1 na saida.

A Rede 3 ¢é apresentada na Figura 4 e possui a mesma
estrutura que a Rede 2, porém todos os neur6nios da camada
intermedidria recebem exatamente os mesmos valores de peso
em suas conexdes. Dessa forma, essa rede possui 2+ (m — 1)
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pesos e faz a mesma quantidade de operagdes da Rede 2 para
classificar um sinal.
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Fig. 4. Estrutura da Rede 3 - Esse rede possui a mesma arquitetura da rede
2, porém todos os neurdnios da camada intermedidria recebem apenas um par
de pesos, sendo eles woo € wo1.

IV. RESULTADOS

Essa Secdo compara o resultado de classificagdo das trés
redes apresentadas. Os pesos w;; dessas redes foram ajustados
apés uma etapa de treino utilizando o algoritmo de back-
propagation [6]. A etapa de treino foi realizados com 103
sinais de tamanho m = 100 pontos, cada sinal foi gerado
a partir de condi¢des iniciais aleatérias e treinado a partir
de uma taxa de aprendizado n € [107°,107!]. A taxa de
aprendizado pondera o valor de ajuste dos pesos w;; a cada
nova época de treinamento. Esse trabalho utilizou 3-10% épocas
de treinamento.

Durante a etapa de treino € considerado que a rede aprendeu
quando o erro médio quadritico (MSE) de seus resultados
diminui em fun¢do do aumento das épocas até chegar em
um valor de convergéncia [6]. A média dos valores do MSE
em um intervalo ¢ é dada por MSE;, e para esse trabalho
foi considerado que houve convergéncia para as Redes 2 e 3
quando

(MSE,;, — MSE;)

MSE;

entre dois intervalos consecutivos de 20 épocas. Para a Rede
1 foi necessdrio um nimero maior de cendrios para se chegar
nesse valor de convergéncia, e o critério foi de 250 cendrios,
uma vez que a curva de aprendizado possui um comportamento
diferente das Redes 1 e 2, conforme Figura 5.

As curvas de aprendizado para as trés redes sdo mostradas
na Figura 5 e 6. Na Figura 6 € possivel observar que as Redes
2 e 3 convergiram com menos de 100 épocas, enquanto a
Rede 1 precisou de 2250. A quantidade de cendrios para a
convergéncia de cada Rede, assim como o valor de seu M SFE,
a quantidade de coeficientes que possui, operacdes necessarias
para se classificar um sinal e seu erro, estdo nas Tabelas I e
1L

Os dados apresentados na Tabela II mostram que a Rede 1
possui a menor quantidade de erros, porém tem 3,4 e 10 vezes
mais coeficientes que as Rede 2 e 3, além de realizar 40,5

AMSE% =

<5% (7
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Fig. 5. Curvas de aprendizado das Redes 1, 2 e 3 em funcdo do nimero de

épocas de treino.
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Fig. 6. Curvas de aprendizado das Redes 2 e 3 convergindo em poucas
épocas de treino.

vezes o nimero de operacdes para classificar um sinal. Quanto
a convergéncia, a Rede 1 demora 56,25 vezes mais para atingir
0 AMSE% esperado que a Rede 2 e 28,13 vezes mais que
Rede 3. Assim as Redes 2 e 3, que levam em consideracao
a natureza deterministica do sinal gerado pelo WGC, chegam
em resultados melhores.

V. CONCLUSOES E PROXIMOS PASSOS

Foi possivel classificar um sinal entre gerado pelo mapa
WGC ou por um processo WGN utilizando a técnica do per-
ceptron multicamadas. Ainda foi possivel adequar a arquitetura
da rede para diferenciar a natureza deterministica do sinal.

A fim de diminuir as taxas de erro, pretende-se testar outras
técnicas, como as drvores de decisdo, as Mdquinas de Vetores
de Suporte (SVM) e Métodos de kernel [6], além de variar as
arquiteturas das redes. Como os sinais WGN utilizados foram
gerados a partir de um processo pseudoaleatério, outro passo
serd substitui-los por sinais gerados em processos realmente
aleatodrios [7].
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TABELA 1
TABELA COM AS CARACTERISTICAS DE CADA UMA DAS REDES.

Rede Coeficientes Operacoes
1 0,1m? +0,1m | 2m? +0,1lm — 1
2 3m —3 5m —6
3 m+1 5m —6
TABELA 11
TABELA COM OS RESULTADOS PARA UM CASO ESPECIFICO COM m = 100
NEURONIOS.
Rede | Coeficientes | Operacdes | MSE | Convergéncia Erro
1 1010 20009 0,26 2250 épocas 6,6%
2 297 494 0,42 40 épocas | 11,6%
3 101 494 0,46 80 épocas | 11,7%
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